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摘要 在已知图像观测值和相机内外参数的多视图三角化中,由于观测噪声的存在,导致中点法和L2 反投影标准

法分别在三角化精度和效率上存在不足。因此,提出了一种基于逆深度自适应加权的多视图三角化方法。首先,

通过构建待估计空间三维点在多视图环境下的逆深度模型,赋予不同视点下观测误差对应的自适应权重。然后,

确定多视图三角化近似角度误差的无偏估计模型。最后,利用固定点迭代快速求解代价函数。在仿真和实际数据

集上的实验结果表明,本方法能很好地平衡多视图三角化的精度和效率,且在不同噪声情况下的重建精度和迭代

次数有较强的鲁棒性。
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Abstract In
 

the
 

multi-view
 

triangulation
 

with
 

known
 

image
 

observation
 

values
 

and
 

camera
 

internal
 

and
 

external
 

parameters 
 

due
 

to
 

the
 

existence
 

of
 

observation
 

noise 
 

the
 

midpoint
 

method
 

and
 

the
 

L2
 back

 

projection
 

standard
 

method
 

have
 

insufficient
 

triangulation
 

accuracy
 

and
 

efficiency 
 

respectively 
 

Therefore 
 

this
 

paper
 

proposes
 

an
 

inverse
 

depth
 

adaptive
 

weihting
 

based
 

multi-view
 

triangulation
 

method 
 

First 
 

by
 

constructing
 

an
 

inverse
 

depth
 

model
 

of
 

the
 

three-dimensional
 

points
 

to
 

be
 

estimated
 

in
 

a
 

multi-view
 

environment 
 

the
 

corresponding
 

weights
 

to
 

the
 

observation
 

errors
 

are
 

assigned
 

under
 

different
 

viewpoints 
 

Then
 

an
 

unbiased
 

estimation
 

model
 

of
 

the
 

approximate
 

angle
 

error
 

for
 

the
 

multi-view
 

triangulation
 

is
 

determined 
 

Finally 
 

a
 

fixed-point
 

iteration
 

is
 

carried
 

out
 

to
 

quickly
 

solve
 

the
 

cost
 

function 
 

Experimental
 

results
 

both
 

on
 

simulation
 

and
 

real
 

datasets
 

show
 

that
 

the
 

proposed
 

method
 

can
 

obtain
 

a
 

better
 

balance
 

between
 

accuracy
 

and
 

efficiency
 

for
 

multi-view
 

triangulation 
 

and
 

the
 

reconstruction
 

accuracy
 

and
 

the
 

number
 

of
 

iterations
 

under
 

different
 

noise
 

conditions
 

are
 

robust 
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1 引  言

从多幅图像中恢复得到场景的三维(3D)结构,
是机器人[1]、增强/虚拟现实[2]和视觉测量[3-5]等应

用领域中的关键技术。已有方法[6-8]虽然能通过大

量二维(2D)图像,恢复得到高精度的三维场景,但

如何快速准确地从不同视点下的图像中恢复得到三

维场景结构,依然是三维视觉领域值得研究的问题。
因此,需要在假设相机参数和特征匹配准确的前提

下,研究多视图的三角化方法。
典型的多视图三角化方法通过不同的相机内参

数和位姿构建对应的投影矩阵,然后利用线性化方
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法求解AX=0[9],其中,矩阵A 由多视图中匹配的

特征点和投影矩阵组成,然后以非迭代的代数方法

求解三角化结果X,但该方法易受图像观测噪声的

影响[10],数值稳定性较低。
为提高三角化的精度,Hartley等[11]根据图像

特征点和极线几何间的约束,提出了基于最优解的

二视图三角化方法。在三视图的最优解三角化中,

Stewenius等[12]用计算交互代数的方法解算多项式

矩阵,通过求解47×47矩阵的特征向量获取三角化

结果。但上述最优解三角化方法中,待求解多项式

的自由度随图像数量的增加呈指数增长,导致计算

复杂度急剧增加。且现有最优解方法主要应用在二

视图[11]和三视图[13]的三角化中,对于大于三幅图

像的多视图场景,尚无通用的最优解三角化方法。
为实现N>3的多视图三角化,人们提出了基

于L1 的三角化方法,但该方法对相机成像模型[14]

和图像噪声[15]较为敏感,难以获得全局最优的三角

化结果。Agarwal等[16]用分数规划方法解决了多

视图几何中的全局三角化问题,在假设图像存在高

斯噪声的情况下,利用分支界定算法找到逼近三角

化的全局最优解。Dai等[17]提出了一种基于L� 的

优化方法,通过逐步缩小凸区域的方式求取三角化

结果,提高了 L� 方法对多视图的三 角 化 效 率。

Zhang等[18]通过在L� 多视图三角化中,选取部分

有代表性的观测向量作为待求解任务的子集,然后

对子集数据进行求解,以逼近全局多视图的三角化

结果,有效提高了L� 方法在大规模多视图三角化

中的效率。但该方法只选用了部分多视图像子集,
没有充分利用所有图像的观测信息,且对观测噪声

极为敏感[19]。
在实际多视图三角化应用中,基于L2 优化方

法虽不能保证获取全局最优的三维点,但当观测误

差服从正态分布时,其优化准则服从最大似然估计,
能在获取可信初始估计的基础上,通过持续迭代逼

近最优解,平衡三角化的效率和精度[20],广泛应用

于运 动 恢 复 结 构 (SfM)[7]与 同 步 定 位 和 建 图

(SLAM)[21-22]系统中。为提高L2 三角化的效率,

Yang等[23]在中点法的基础上,构建了点到相机距

离的加权优化模型,在保证图像反投影误差精度的

基础上提高了多视图三角化的效率。但该方法没有

进一步讨论噪声对三角化结果的影响,且缺乏多视

图三角化所得场景点空间精度的分析。此外,当前

L2 反投影误差的三角化方法,主要应用于透视相机

模型,对于鱼眼和全景相机模型(相机畸变系数较

大),在图像边缘附近的特征点,基于传统图像反投

影误差方式难以准确逼近最优的三角化结果,导致

该方法对不同相机类型的适应性较差[24]。因此,如
何快速高效地实现环境适应性高的多视图三角化方

法,还需进一步研究。
针对上述问题,本文提出了一种基于逆深度自

适应加权的多视图三角化方法,通过构建空间三维

点在不同视角下的逆深度权重模型,研究了具有深

度感知能力的多视图三角化优化模型。利用固定点

迭代方法对空间三维点进行快速求解,有效平衡了

多视图三角化的精度和效率,并在几何上近似于基

于角度误差的三角化方法,在不同相机模型下具有

更好的适用性。

2 多视图三角化问题描述

对于待三角化的空间点X∈R3,假设其能被不

同位置下的相机Ci 可见,根据该三维点X 在第i
幅图像平面上的观测值xi,可获取从相机中心指向

图像观测点的单位观测向量wi,如图1所示,其中,

θi 为wi 与向量X-Ci 间的夹角。不同视图下的观

测表达式为

X=Ci+diwi, (1)
式中,di 为空间点X 到相机光心Ci 的深度值。理

论情况下,多视图三角化中不同的观测向量wi 会在

三维空间中交于点X。

图1 三角化描述示意图

Fig 
 

1 Schematic
 

diagram
 

of
 

triangulation
description

由于观测噪声的存在,以wi 为方向、di 为长度

的观测向量,无法准确相交于同一空间点。因此,在
实际的N 视图三角化中,需要通过计算空间点X

在像平面上的投影点x̂i,求解反投影误差平方和

∑
N

i=1
‖xi-x̂i‖2 的最小值,以逼近空间三维点X。

为简化计算,用观测向量wi 和相机中心到空间

点X 方向向量间的夹角误差∠(wi,X-Ci)表征图

像误差的优化模型。对于N 视图的三维重建场景,
得到的待优化三角化求解模型为
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C(X)=∑
N

i=1

[∠(wi,X-Ci)]2。 (2)

  根据空间点X 在观测向量wi 上的正交投影矩

阵wiwT
i,计 算 空 间 点 X 到 观 测 向 量wi 的 距 离

fi(X)=‖(I-wiwT
i)(X-Ci)‖,‖‖为矩阵的1

范数,进而得到基于多视图三角化的线性求解模型

C(X)=∑
N

i=1
f2

i(X)=

∑
N

i=1
‖(I-wiwT

i)(X-Ci)‖2。 (3)

  (3)式作为多视图三角化的代价函数,可通过矩

阵的乘法和对3×3矩阵的逆运算,高效完成多视图

三角化的求解[25]。

3 逆深度自适应加权三角化

3.1 逆深度自适应加权误差模型

上述线性多视图三角化求解方法,虽然重建效

率较高,且在不同相机与空间三维点的距离彼此相

近时具有较好的三角化精度[26];但在通用场景下的

多视图三角化中,相机空间位置分布的随机性和观

测噪声的存在,导致该线性三角化方法所得结果

误差较大。如图1所示,当空间点X 沿直线CiX
朝远离相机中心Ci 方向运动时,该点到观测向量

的距离误差也会随之增加。但对于第i个相机而

言,所有直线CiX 上的三维点在图像平面上的投

影点始终为x̂i,导致(3)式中的三角化求解方法是

有偏的,尤其是当该三维点的深度值较小时,会出

现较大的反投影误差。同时,当不同相机到待测

空间点的距离变化较大时,其三角化结果也会出

现较大的误差。
为补偿各视图在不同景深变化时对三角化精度

的影响,提出了一种基于逆深度自适应加权的多视

图三角化方法,具体流程如图2所示。

图2 本方法的实现流程

Fig 
 

2 Implementation
 

process
 

of
 

our
 

method

  在基于中点法所得三角化结果基础上,构建具

有逆深度自适应特性的加权模型,可表示为

ρi=1/di。 (4)

  对于第i个相机,其三维点的深度值可表示为

di=‖X-Ci‖,该权重参数可在后续三角化过程

中,根据空间三维点X 的迭代变化进行最优估计的

动态逼近。结合(3)式和(4)式,得到第i个视图下

具有距离自适应特性的求解函数gi(X)

gi(X)=ρifi(X)。 (5)

  对于N 视图的三角化问题,构建逆深度加权后

的代价函数可表示为

Ĉ(X)=∑
N

i=1
g2

i(X)=

∑
N

i=1
‖ρi(I-wiwT

i)(X-Ci)‖2。 (6)

  在逆深度自适应加权后的误差模型gi(X)中,
结合图1的几何投影关系可知,逆深度加权后的待

求解函数gi(X)可表示为θi 的正弦值。当三角化

误差较小时,可认为sin
 

θi≈θi,即加权后的代价函

数可近似逼近角度误差的平方和,避免了(3)式中直

线CiX 上各点在图像平面上投影导致的有偏现象。

上述逆深度加权后的代价函数Ĉ(X)可有效逼

近基于角度误差的三角化方法,考虑到角度误差具

有的旋转不变性[27],本方法除了可在透视相机的多

视图三角化中应用外,也可适用于广角或鱼眼等相

机模型。由于赋予了逆深度加权参数,(6)式不再是

一个线性最小二乘优化的问题,增加了后续的求解

复杂性。

3.2 逆深度自适应加权的多视图三角化求解

为从逆深度加权后的代价函数Ĉ(X)中恢复得

到三角化的空间点X,首先求解该代价函数的梯度

矩阵�Ĉ(X),可表示为

�Ĉ(X)=
∂Ĉ(X)
∂X =2∑

N

i=1

{ρ2i(X-Ci)T·

[(I-wiwT
i)-Ĉ(X)I]}, (7)

令�Ĉ(X)=0,得到

∑
N

i=1

[ρ2i(X-Ci)T(I-wiwT
i)]=

∑
N

i=1

[ρ2i(X-Ci)TĈ(X)]。 (8)

  由(8)式可知,对于待估计的空间最优点X*,

满足�Ĉ(X*)=0,进一步整理得到固定点迭代函
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数为

∑
N

i=1

[ρ2i(I-wiwT
i)]  X* =∑

N

i=1

[ρ2iĈ(X*)·

(X* -Ci)+ρ2i(I-wiwT
i)Ci]。 (9)

  假设多视图三角化的初值X0 已知,根据相机

中心坐标Ci 和对应的测量向量wi,可得到

Xn =M-1∑
N

i=1

[ρ2iĈ(Xn-1)·

(Xn-1-Ci)+ρ2i(I-wiwT
i)Ci], (10)

式中,M=∑
N

i=1
[ρ2i(I-wiwT

i)]。首先,通过(3)式的

线性中点法解得空间点X 的初始估计X0。然后,
根据(10)式进一步得到第n 次迭代更新后的三角

化结果Xn。直到‖Xn-Xn-1‖小于某一阈值T 时

(实验中设T=0.001),得到多视图三角化的最优

解X*

X* =Xn。 (11)

  矩阵M 的特征值为{ρ2i,ρ2i,0},特征值为0对应

的特征向量为观测向量wi,且迭代过程中的逆深度

值ρi 始终大于0。因此,只需所有观测向量{wi}N1 不

完全平行,矩阵M 的各分量特征值都为正,进而保证

模型可以稳定迭代收敛至三角化的最优解。

4 实验验证

采用仿真和实际公开数据集进行多视图三角化

实验,选取经典的中点法(Midpoint)和当前主流应

用的L2 反投影误差标准法(L2Rep)作为对比基准,
以验证本方法的有效性。虽然中点法的三角化精度

较低,但其效率是目前三角化方法中最高的[9]。L2

反投影误差法通过构建基于图像反投影误差的优化

模型,利用梯度下降迭代求解三角化结果。该方法

能有效平衡三角化的精度与效率,广泛应用于当前

主流的SfM[7]和SLAM[21]系统中。所有方法均通

过中点法得到多视图三角化的初值,实验使用的软

件为Matlab,CPU为Intel
 

i7-8550U,计算机的内存

为8
 

G。

4.1 仿真数据验证

在仿真数据集中,图像的尺寸为1024
 

pixel×
1024

 

pixel,焦距为400
 

pixel,仿真相机的内参数矩

阵为

K=
fu 0 u0

0 fv v0

0 0 1

















 =

400 0 512
0 400 512
0 0 1















 ,(12)

式中,(fu,fv)为相机归一化焦距,(u0,v0)为相机

的主点坐标。根据多视图三角化的典型应用场景,
生成的三种仿真数据集如图3所示。其中,每组仿

真数据集中相机的数量为100,三维点的数量为

3000。具体仿真场景描述如下。

1)
 

相机和三维点在空间随机分布,该仿真场景

能模拟根据不同图像数据源执行多视图三角化的过

程(type
 

A),如图3(a)所示。

2)
 

相机沿着直线轨迹运动并观测三维场景,该
仿真场景能模拟摄影测量中通过航拍图像恢复现场

三维结构的过程(type
 

B),如图3(b)所示。

3)
 

相机沿着圆形轨迹围绕三维空间点进行运

动,该仿真场景能模拟针对特定目标开展基于多视

图三角化的过程(type
 

C),如图3(c)所示。

图3 多视图三角化仿真数据集。(a)
 

Type
 

A;
 

(b)
 

type
 

B;
 

(c)
 

type
 

C
Fig 

 

3 Synthetic
 

datasets
 

for
 

multi-view
 

triangulation 
 

 a 
 

Type
 

A 
 

 b 
 

type
 

B 
 

 c 
 

type
 

C

  仿真时,首先,在相机参数已知的情况下,根据

模拟的相机位姿和空间三维点坐标,将场景中的三

维点向相机平面进行投影,得到其在不同像平面上

的二维投影点坐标,并赋予投影点相应的高斯噪声,
以此作为空间三维点在不同相机位姿下的图像观测

值。其次,根据已知的相机中心和观测向量,利用不

同的多视图三角化方法重建该空间三维点。最后,
统计不同多视图三角化方法的执行时间,重建三维

点在图像平面上的2D反投影误差及其与理论空间

三维点间的欧氏距离,评估不同多视图三角化方法

1204007-4



中   国   激   光

的精度和效率。不同多视图三角化方法的实验结果

如表1所示,考虑到仿真实验的一般性,表中的数据

是通过30次重复实验结果的平均值。为进一步评

估本方法在不同噪声环境下的鲁棒性,分别在理论

反投影图像点上叠加σ 为6,12,24
 

pixel的高斯

噪声。
表1 基于仿真数据的多视图三角化方法得到的结果

Table
 

1 Results
 

obtained
 

by
 

the
 

multi-view
 

triangulation
 

method
 

based
 

on
 

simulation
 

data

σ
 

/pixel Method
Type

 

A Type
 

B
 

Type
 

C

Time
 

/s
3D

 

error
 

/

m
2D

 

error
 

/

pixel
Time

 

/s
3D

 

error
 

/

m
2D

 

error
 

/

pixel
Time

 

/s
3D

 

error
 

/

m
2D

 

error
 

/

pixel
Midpoint 0.648 0.023 6.107 2.521 0.021 5.945 0.853 0.017 5.825

6 Ours 1.761 0.017 5.728 5.971 0.018 5.938 2.251 0.016 5.801
L2Rep 2.996 0.015 5.704 11.668 0.017 5.936 4.005 0.016 5.797
Midpoint 0.617 0.045 12.244 2.462 0.059 11.941 0.810 0.036 11.652

12 Ours 1.802 0.031 11.669 5.675 0.037 11.883 2.068 0.031 11.595
L2Rep 2.841 0.030 11.620 11.678 0.035 11.879 3.933 0.029 11.582
Midpoint 0.603 0.094 25.953 2.578 0.208 24.278 0.849 0.078 23.498

24 Ours 1.914 0.063 23.009 7.191 0.074 23.781 2.382 0.064 23.216
L2Rep 3.224 0.059 22.905 14.965 0.071 23.773 4.017 0.059 23.180

  从表1可以发现,虽然中点法在多视图三角化

中具有明显的速度优势,但其三角化的精度最低。
与中点法相比,本方法能获得更高的重建精度;与
L2Rep反投影误差标准方法相比,本方法在保证重

建精度的前提下,将重建效率约提升了1倍,能更好

地平衡多视图三角化过程中的效率和精度。此外,
随着图像观测噪声的增加,三种方法的三角化时间

基本保持不变,但本方法在不同噪声情况下均能得

到较好的空间三维点精度。

图4 不同噪声水平下的迭代情况

Fig 
 

4 Iteration
 

performance
 

at
 

different
 

noise
 

levels

在中点法所得初值的基础上,为实现多视图三角

化精度的优化,在上述不同数据集下所需要的迭代次

数如图4所示。可以发现,对于模拟得到的不同多视

图应用场景,本方法获取最优解所需的迭代次数保持

高度一致。其次,当图像观测噪声增加时,本方法所

需的迭代次数也相应增加,但其增加的幅度逐渐放

缓。即使叠加的高斯噪声达到30
 

pixel(约为图像尺

寸的3%),本方法平均只需要迭代3.25次,即可收敛

至最优三维点估计,进一步说明了本方法在不同噪声

环境下具有快速稳定收敛的能力。

4.2 实际数据验证

为进一步验证本方法的有效性,借助于瑞典

Lund大学提供的公开数据集[28]进行实验。该数据

集包含了不同场景下大量的图像数据,并提供了相

机参数和不同视觉特征间的匹配关系。基于该数据

集,用不同的多视图三角化方法对不同场景进行三

维重建,结果如表2所示。其中,Dataset
 

ID
 

1~10
分别表示 Lund

 

Cathedral、Aos
 

Hus、San
 

Marco、

Orebro
 

Castle、Buddah
 

Statue、East
 

Indiaman
 

Goteborg、Ystad
 

Monestary、Round
 

Church、

Skansen
 

Kronan、Skansen
 

Lejonet数据集。考虑到

该数据集中缺乏空间三维点的基准坐标值,只根据

2D反投影误差对三角化结果进行对比分析。实验

结果表明,本方法获取的场景反投影误差和基于L2

反投影标准方法基本一致,优于中点法。在三角化

效率上,本方法明显优于L2 反投影标准方法。对

不同的公开数据集,由本方法得到的多视图三角化

结果如图5所示。
在上述公开数据集提供图像观测的基础上,叠加

σ为5
 

pixel的高斯噪声,以进一步验证本方法在实际

场景中的鲁棒性。不同方法得到的三角化结果如表

3所示。对比表2可以发现,不同方法的执行时间几

乎保持不变。在三角化精度方面,所得三维点的2D
反投影误差随外加噪声而有所增加。但在不同噪声

情况下,本方法和标准的L2 反投影优化方法在三角

化结果上基本保持一致,明显高于中点法,这表明本

方法在不同实际噪声环境下的鲁棒性较强。
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表2 不同方法基于Lund公开数据集的结果

Table
 

2 Results
 

of
 

different
 

methods
 

based
 

on
 

Lund's
 

public
 

dataset

Dataset Time
 

/s Mean
 

2D
 

reprojection
 

errors
 

/pixel

ID View Point Midpoint Ours L2Rep
Mean Variance

Midpoint Ours L2Rep Midpoint Ours L2Rep
1 1208 159055 23.082 43.014 91.910 1.088 1.078 1.077 0.217 0.206 0.205
2 800 354134 22.303 45.273 93.063 0.816 0.805 0.805 0.302 0.289 0.287
3 1498 231507 33.786 66.944 134.205 0.807 0.799 0.798 0.331 0.316 0.315
4 761 53857 10.998 20.410 40.532 0.942 0.936 0.936 0.196 0.191 0.190
5 322 156356 9.440 15.233 31.873 0.651 0.649 0.649 0.270 0.266 0.265
6 179 25655 2.723 5.736 11.040 1.127 1.122 1.121 0.386 0.377 0.376
7 290 139951 14.520 26.328 53.460 0.970 0.968 0.967 0.170 0.169 0.168
8 92 84643 6.366 11.699 22.445 0.387 0.385 0.385 0.121 0.119 0.119
9 131 28371 3.812 7.254 14.793 0.807 0.802 0.802 0.175 0.170 0.169
10 368 74423 8.370 15.871 34.350 1.032 1.023 1.022 0.209 0.202 0.200

图5 本方法在公开数据集下的多视图三角化结果。(a)
 

Lund
 

Cathedral;
 

(b)
 

Aos
 

Hus;
 

(c)
 

San
 

Marco;
 

(d)
 

Orebro
 

Castle;
(e)

 

Buddah
 

Statue;
 

(f)
 

East
 

Indiaman
 

Goteborg;
 

(g)
 

Ystad
 

Monestary;
 

(h)
 

Round
 

Church;
 

(i)
 

Skansen
 

Kronan;
 

(j)
 

Skansen
 

Lejonet
Fig 

 

5 Multi-view
 

triangulation
 

results
 

of
 

our
 

method
 

under
 

the
 

public
 

datasets 
 

 a 
 

Lund
 

Cathedral 
 

 b 
 

Aos
 

Hus 
 

 c 
 

San
 

Marco 
 

 d 
 

Orebro
 

Castle 
 

 e 
 

Buddah
 

Statue 
 

 f 
 

East
 

Indiaman
 

Goteborg 
 

 g 
 

Ystad
 

Monestary 
           

 

 h 
 

Round
 

Church 
 

 i 
 

Skansen
 

Kronan 
 

 j 
 

Skansen
 

Lejonet

表3 不同方法在Lund公开数据集的实验结果(σ=5
 

pixel)

Table
 

3 Experimental
 

results
 

of
 

different
 

methods
 

on
 

the
 

Lund
 

public
 

dataset
 

(σ=5
 

pixel)

ID
Time

 

/s Mean
 

2D
 

reprojection
 

error
 

/pixel
Midpoint Ours L2Rep Midpoint Ours L2Rep

1 20.508 44.275 90.556 2.136 2.105 2.103
2 23.829 46.673 96.919 2.964 2.934 2.930
3 34.913 63.022 139.873 2.663 2.627 2.624
4 11.380 20.585 46.909 1.677 1.664 1.662
5 9.691 17.316 38.984 3.050 3.046 3.044
6 2.724 5.838 11.809 2.356 2.350 2.351
7 13.903 27.213 58.175 2.257 2.241 2.236
8 6.289 12.397 26.147 2.829 2.813 2.811
9 3.859 6.827 15.900 1.917 1.871 1.870
10 7.786 15.550 34.184 2.139 2.109 2.105

  本方法基于Lund公开数据集在不同噪声情况

下的平均迭代次数如图6所示,可以发现,在无额外

叠加噪声的情况下,本方法的平均迭代次数约为

2.5,且在不同场景下保持高度一致。对图像观测叠

加σ=5
 

pixel的高斯噪声时,本方法的平均迭代次

数增加至2.9次,与未叠加观测噪声的迭代次数差
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别不大。这表明本方法在不同场景和不同噪声水平

下,均具有稳定高效收敛的能力。

图6 本方法在公开数据集中多视图三角化的迭代次数

Fig 
 

6 Number
 

of
 

iterations
 

of
 

our
 

method
 

for
multi-view

 

triangulation
 

in
 

public
 

datasets

5 结  论

在多视图三维重建中,提出了一种基于逆深度

自适应加权的多视图三角化方法,通过构建待估计

三维点的逆深度权重优化模型,在求解过程中动态

调整代价函数的有偏估计特性,有效克服了传统线

性三角化方法重建误差较大的问题。实验结果表

明,相比L2 反投影标准方法,本方法在保证重建精

度的前提下提高了三角化效率。此外,通过构建逆

深度自适应加权的优化模型,多视图重建的精度近

似于基于角度误差的三角化方法,角度误差具有的

旋转不变性,使本方法可适用于不同的相机模型,能
有效平衡多视图三角化的精度和效率,在不同场景

和噪声环境下具有快速鲁棒的迭代收敛能力。但本

方法依赖线性中点法的结果作为初值,为评价本三

角化方法在不同噪声水平下的鲁棒性,后续还将进

一步探索不同初值误差对三角化精度优化的影响,
拓展本方法在视觉定位等领域的应用。
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